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1  UVOD 
 
Živimo v času, v katerem so tehnologije daljinskega zaznavanja s sateliti razvite že do te mere, da si 
življenja brez njih težko predstavljamo. Informacije iz tako pridobljenih podatkov uporabljamo vsak 
dan, pa naj bo to samo s preverjanjem vremena, iskanjem določene lokacije na zemeljski površini ali 
izvajanje raznoraznih analiz o zemeljskem površju. Zato se zdi smiselno, da v razvoj teh tehnologij 
vlagam čas in ostala potrebna sredstva.  
Cilj te naloge je preizkusiti metodo izvedbe izboljšave ločljivosti na podlagi konvolucijskih nevronskih 
omrežij, kot so opisali Lanars, Bioucas-Diaz, Galliani, Baltsavias in Schindler v članku »Super-
resolution of Sentinel-2 images: Learning a globally applicable deep neural network«. [1] 
Programska koda je dostopna na spletni strani Github: https://github.com/lanha/DSen2. 
Repozitorij vsebuje kodo v programskem jeziku Python in Matlab. Na voljo so vse funkcije za izvajanje 
učenja in za izvedbo predvidenja super-ločljivosti. Naloženi so tudi globalno naučeni modeli uteži, ki 
so učinkoviti na vseh območjih in omogočajo izboljšanje ločljivosti, ne da bi sami učili CNN 
(Convolutional neutral network – konvolucijsko nevtonsko omrežje). To  omogoča pridobitev celotnega 
nabora podatkov poljubnega posnetka satelita Sentinel-2 v prostorski ločljivosti 10 m. Če bi želeli sami 
naučiti model od začetka, imamo na voljo seznam posnetkov, ki so jih uporabili za trening in za 
testiranje. 
Bistvo metode je pridobiti celoten nabor podatkov satelita Sentinel-2 v ločljivosti 10 m, torej tudi za 
spektralne kanale, ki imajo prostorsko ločljivost 20 ali 60 m.  
Večina eksperimentalnega dela naloge poteka v obliki dveh beležnic programa Jupyter notebook prek 
spletne aplikacije Google Colab, ki omogoča, da zapletene operacije izvajamo na navideznem 
računalniku prek spleta. Avtor beležnic je Johannes Mast. V beležnicah je implementacija super-
ločljivosti posnetkov satelitov Sentinel-2 z metodo strojnega učenja CNN. 
V drugem poglavju se osredotočam na satelitske podatke, zajem le-teh, in specifično na podatke satelita  
misije Sentinel-2. Predstavljeni so spektralni kanali, ki jih ta satelit zajame, in njihove značilnosti. 
Narejen je opis okolja spletnih aplikacij Jupyter notebook in Google Colab. Na kratko predstavim 
računalniško učenje in nekaj teorije o nevronskih mrežah s poudarkom na konvolucijskih nevronskih 
omrežjih.  
V tretjem poglavju testiram in predstavim nevronsko omrežje DSen2 na parametrih, ki omogočajo 
izvedbo izboljšave ločljivosti v zelo kratkem času. Opisani so postopki nastavitve delovnega okolja v 
aplikaciji Google Colab, arhitektura modelov DSen2, pridobivanje satelitskih posnetkov prek vmesnika 
API, učenje nevronske mreže in izdelava posnetkov s prostorsko ločljivostjo vseh kanalov na 10 m. 
Narejena je tudi kratka primerjava rezultatov in kompozit dela posnetka v naravnih barvah.  
V četrtem poglavju predstavim postopek izboljšave ločljivosti. Začnem s strategijo izbora posnetkov, ki 
se uporabijo za učenje CNN, ter opišem podrobnosti, ki so pri tem pomembne, in težave, ki se pojavljajo. 
Za delovanje postopka je pomembno, kakšne posnetke izbiramo, zato sem tu opisal tudi svoje kriterije 
in seznam posnetkov, ki jih uporabim za izvajanje naloge. Nadaljujem z učenjem dveh CNN in  
predstavim postopek učenja. Učenje nevronske mreže je dolgotrajen postopek, za katerega bi v splošnem 
potrebovali zelo kakovostno strojno opremo. Na tem mestu predstavim, kako se prilagodijo parametri 
učenja, ki nekoliko skrajšajo postopek, z namenom, da ga lahko izvajamo v okolju Colab in vseeno 
dosežemo čim večjo učinkovitost učenja nevronske mreže. Opišem tudi omejitve dela v okolju Google 
Colab in kako se jim lahko prilagajamo. Na koncu četrtega poglavja opišem še potek izvedbe super-
ločljivosti in izdelavo posnetka z 10-metrsko ločljivostjo vseh spektralnih kanalov. Na koncu so 
predstavljeni rezultati in primerjava pridobljenega posnetka s prvotnim. 
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2  PODATKI, PROGRAMSKA OPREMA IN METODE 
 
2.1 Satelitski podatki 
 
Sateliti krožijo okrog Zemlje oziroma drugih teles po eliptičnih tirnicah. Umetni sateliti so tisti, ki jih je 
naredil človek in se uporabljajo za namene daljinskega zaznavanja, telekomunikacij ter določanja 
položaja in navigacijo. Zagotavljajo periodičnost zajema podatkov oziroma ponovljivost, ki omogoča, 
da skozi čas spremljamo dogajanje ali spremembe na površju Zemlje. [2] 
Večina uporabljenih satelitskih senzorjev posname slike v večspektralnih kanalih z različno prostorsko 
ločljivostjo. Prednost teh inštrumentov je, da so različni spektralni kanali posneti v istem trenutku, kar 
pomeni, da imajo enako osvetljenost in atmosferske pogoje. Tudi zorni kot je skoraj enak za vse kanale, 
kar pomeni, da se posnetki skoraj povsem prekrivajo. Primeri večspektralnih senzorjev, ki uporabljajo 
različne ločljivosti, so MODIS, VIIRS, ASTER, Worldview-3 in Sentinel-2. Ločljivosti med različnimi 
kanali se po navadi razlikujejo za faktorje od dva do šest. Razlogi za snemanje v različnih prostorskih 
ločljivostih se skrivajo v omejitvah shranjevanja posnetkov, omejitvah prenosa podatkov ter v izboljšavi 
razmerja med signalom in šumom. V nekaterih primerih spektralni kanali, ki so ustvarjeni za specifične 
namene, ne potrebujejo visoke prostorske ločljivosti. Vseeno pa je velikokrat zaželeno, da imamo vse 
kanale na voljo v najboljši prostorski ločljivosti. Pojavi se vprašanje, ali je mogoče s pomočjo 





Sentinel-2 je sistem za opazovanje Zemlje iz programa Copernicus, sestavljen iz dveh satelitov, 
imenovanih Sentinel-2A in Sentinel-2B. Operater misije je ESA (Evropska vesoljska agencija), ki je 
program zasnovala tako, da se satelit vrne na isto mesto vsakih deset dni oziroma če upoštevamo, da sta 
satelita dva, isto območje posnameta vsaj na vsakih pet dni. [3] 
Sentinel-2 torej predstavljata skoraj identična satelita 2A in 2B, ki uporabljata skoraj enake senzorje 
MSI in letita na isti orbiti s fazno razliko 180°, kar skrajša čas med posnetki na istem območju. Senzor 
MSI je sestavljen iz trinajstih spektralnih kanalov z ločljivostjo 10 m, 20 m in 60 m. V primerjavi z 
drugimi podobnimi instrumenti ima visoko prostorsko, spektralno, radiometrično in časovno ločljivost. 
Posnetke teh satelitov uporabljajo za različne namene, saj predstavljajo kakovostne brezplačne podatke, 
ki pokrivajo celoten planet. [3] 
Iz podatkov, ki jih satelita posnameta, lahko izluščimo veliko informacij, kar pomeni, da so posnetki 
zelo koristni za različne vede in smeri oziroma načine uporabe, kot so: 
 monitoring sprememb na Zemljini površini za namene varovanja okolja, 
 kmetijska uporaba za spremljanje pridelkov, 
 detajlni monitoring vegetacije, 
 opazovanje obalnih območij, 
 opazovanje celinskih voda, 
 monitoring ledenikov, obsega ledu in snežne odeje ter 
 kartiranje poplavljenih območij in njihovo upravljanje. 
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2.3 Spektralni kanali 
 
Satelita Sentinel-2A in Sentinel-2B imata vgrajen optični instrument oziroma senzor MSI, ki zbira 
podatke v trinajstih spektralnih kanalih. Vsak kanal zapisuje svoj del spektra elektromagnetnega 
valovanja. Kanale z opisi sem zbral v preglednici 1. Podatki so objavljeni na spletni strani Evropske 
vesoljske agencije. [3] 
Preglednica 1: Spektralni kanali Sentinel-2 
Spektralni kanal Opis 




B5 Vidna in bližnja infrardeča (VNIR) 
B6 Vidna in bližnja infrardeča (VNIR) 
B7 Vidna in bližnja infrardeča (VNIR) 
B8 Vidna in bližnja infrardeča (VNIR) 
B8a Vidna in bližnja infrardeča (VNIR) 
B9 Kratkovalovna infrardeča   (SWIR) 
B10 Kratkovalovna infrardeča   (SWIR) 
B11 Kratkovalovna infrardeča   (SWIR) 
B12 Kratkovalovna infrardeča   (SWIR) 
 
Kanale lahko glede na njihovo prostorsko ločljivost razdelimo v tri skupine. Prva skupina so kanali s 
prostorsko ločljivostjo 10 m. Sem sodijo trije kanali vidne svetlobe (rdeča, zelena, modra) in kanal 
bližnje infrardeče svetlobe [3] 

















B2 492,4 66 492,1 66 10 
B3 559,8 36 559,0 36 10 
B4 664,6 31 664,9 31 10 
B8 832,8 106 832,9 106 10 
 
 
Slika 1: Sentinel-2 – spektralni kanali 10-metrske prostorske ločljivosti [3] 
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Druga skupina so kanali s prostorsko ločljivostjo 20 m. Sem spadajo kanali bližnje infrardeče svetlobe, 
namenjene za opazovanje vegetacije, in dva kanala kratkovalovne infrardeče svetlobe, ki se uporabljata 
za opazovanje ledu, snega, oblakov ali vlago rastlin. Ti kanali so tudi glavni kandidati za izboljšanje 
ločljivosti na 10 m. [3] 

















B5 704,1 15 703,8 16 20 
B6 740,5 15 739,1 15 20 
B7 782,8 20 779,7 20 20 
B8a 864,7 21 864,0 22 20 
B11 1613,7 91 1610,4 94 20 
B12 2202,4 175 2185,7 185 20 
 
 
Slika 2: Sentinel-2 – spektralni kanali 20-metrske prostorske ločljivosti [3] 
Tretja skupina so trije kanali s prostorsko ločljivostjo 60 m. Ti kanali se osredotočajo predvsem na 
opazovanje oblakov in atmosferske popravke, aerosole in cirus. [3] Kanaloma B1 in B9 lahko pogojno 
izboljšamo ločljivost na 10 m, medtem ko kanal B10 vsebuje preveč šuma. [3] 

















B1 442,7 21 442,2 21 60 
B9 945,1 20 943,2 21 60 
B10 1373,5 31 1376,9 30 60 
 
 
Slika 3: Sentinel-2 – spektralni kanali 60-metrske prostorske ločljivosti [3] 
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2.4 Jupyter notebook 
 
Projekt Jupyter je ustvarjen z namenom razvijanja odprtokodne programske opreme, standardne in 
interaktivne storitve uporabe računalništva in programiranja za znanost. Podpira več kot 40 programskih 
jezikov, kot so Phyton, Julia, JavaScript, C++ itd. [4] 
Aplikacija Jupyter notebook omogoča, da ustvarjamo in delimo dokumente s programsko kodo, ki jo 
lahko na istem mestu poženemo. Omogoča vizualizacijo podatkov in pisanje navodil v obliki besedila. 
Uporablja se lahko na različne načine, kot so transformacija in čiščenje podatkov, numerične simulacije, 
vizualizacija podatkov, računalniško učenje ipd. [4] 
V beležnici lahko programiramo, kodo sproti razlagamo in dopolnjujemo, analiziramo rezultate ter jih 
prikazujemo v obliki grafov ali preglednic. To pomeni, da je Jupyter notebook lahko popolna podlaga 
za učenje programiranja. Omogoča tudi, da zvezke delimo prek e-pošte, DropBoxa, GitHuba ali drugih 
spletnih aplikacij. [4] 
 
2.5 Google Colab 
 
Google Colaboratory ali krajše Colab je brezplačno spletno okolje, ki temelji na aplikaciji Jupyter 
notebook in omogoča, da prek oblaka izvajamo programe, ne glede na zmogljivost računalnika, ki ga 
uporabljamo. [5] 
Google Colab nas poveže z virtualnim računalnikom tako, da uporabljamo ali njegovo centralno 
procesno enoto (CPU), grafično procesno enoto (GPU) in tenzorsko procesno enoto (TPU), ki pospeši 
delovanje računalniškega učenja prek CNN. To pomeni, da lahko izvajamo zahtevne operacije, kot je 
na primer strojno učenje. [5] Edina omejitev je, da se navidezni računalnik resetira, ko preteče dvanajst 
ur. 
Colab omogoča tudi povezavo s spletno aplikacijo Google Drive, kar pomeni, da lahko prek te 
shranjujemo rezultate in odpiramo raznovrstne datoteke in funkcije ali pa imamo tam shranjen program. 
[5] 
 
2.6 Strojno učenje 
 
Računalniško ali strojno učenje je veda o algoritmih, ki pridobivajo znanje avtomatično na podlagi 
izkušenj. Algoritem je zasnovan tako, da ustvari matematični model na osnovi podatkov, ki mu jih 
podamo in iz njih predvideva odgovore na vprašanja, ki se nanašajo na te podatke, vendar niso del  
strojnega učenja. Podatki, ki mu jih podamo, so vzorčni podatki, algoritem pa jih uporabi za učenje. Tu 
ne gre za učenje na pamet, ampak za iskanje pravil, ki jih lahko sklepamo iz zadostne količine podatkov. 
[6] 
Strojno učenje se je razvilo v univerzitetnih laboratorijih, od tam pa se je prebilo v industrijo in do 
končnih izdelkov. Je eden izmed temeljev umetne inteligence, ki ga nevede uporabljamo vsak dan. 
Uporabljamo ga pri iskanju slik v spletnem brskalniku, filtriranju vsiljenih sporočil na e-pošti ali pri 
pogovoru s priljubljeno Applovo aplikacijo Siri, Googlovim Asistentom in podobno. Strojno učenje 
uporabimo lahko tudi na svojih podatkih. Za to potrebujemo že pripravljen programski vmesnik API. 
Uporaba tega vmesnika omogoča, da se v svojem delu osredotočimo na pripravo podatkov, odpadejo pa 
specifike razvijanja matematičnega modela in tehnične podrobnosti v ozadju. [7] 
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2.7 Nevronska omrežja 
 
Eden novejših algoritmov računalniškega učenja so umetne nevronske mreže. Osnovna ideja izhaja iz 
delovanja možganov živih bitij. Razlik med umetnimi in naravnimi nevronskimi mrežami je veliko, 
vendar so nekateri koncepti sorodni. Nevroni živih bitij so med seboj prepleteni,  pri umetnih nevronskih 
mrežah pa jim določimo strukturo oziroma jih organiziramo v plasti ali ravni. Velja omeniti, da večje 
število plasti pomeni boljšo sposobnost učenja. [8] 
Nevronska omrežja si lahko predstavljamo kot usmerjene grafe, kjer so nevroni vozlišča, med njihovimi 
vhodi in izhodi pa so usmerjene in utežene povezave. Vsak nevron ima enega ali več vhodov, iz katerega 
se izračunajo izhodi. Na vsaki povezavi med nevroni je utež, ki ali ojača ali ošibi signal nevrona pri 
prehodu na drugi nevron, kar pomeni, da se povezavam določi vpliv oziroma pomembnost za nalogo, 




Vsak nevron ima tudi svojo aktivacijsko funkcijo. V našem primeru je to rektificirana linearna enota 
(angl. Rectified Linear Unit – ReLU). Bistvo funkcije je, da v primeru negativnega vhodnega podatka 
vrne vrednost 0, pozitivni vhodni podatek pa preslika na izhod. Ta funkcija je zelo priljubljena v 
konvolucijskih nevronskih omrežjih, saj vsebuje preprostejše računske operacije, v mreži pa povzroča 
manjše število aktivacij nevronov in posledično hitrejše delovanje. [9] 
CNN so vrsta globokih nevronskih mrež. Uporabljajo se predvsem za fotografije oziroma v našem 
primeru za satelitske posnetke, saj so to podatki s prostorsko strukturo. Za segmentacijo slik so CNN 
primerne, ker slikovne točke najbolj korelirajo s sosednjimi točkami. Mreže so v osnovi sestavljene iz 
konvolucijskih plasti, plasti podvzorčenja z maksimalnimi vrednostmi ter aktivacijske funkcije ReLu. Z 
različnimi filtri, ki potujejo po vidnem polju po principu konvolucije, sliko filtriramo. Filter si lahko 
predstavljamo kot matriko uteži, ki potuje po matriki posnetka. S to metodo sliko transformiramo ali na 
njej zaznavamo objekte, zaradi česar je primerna za računalniško učenje. [10] 
Slika 4: Skica enostavnega nevronskega omrežja 
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Slika 5: Princip konvolucijskega nevronskega omrežja [11] 
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3 DEMONSTRACIJA DSEN2 
 
3.1 Uvodni pregled 
 
Ta del naloge poteka v beležnici programa Jupyter notebook prek spletne aplikacije Google Colab. 
Naslov datoteke je Demonstration of DSen2 Superresolution. ipynb, avtor beležke pa je Johannes Mast. 
[12]  
V beležnici je implementacija super-ločljivosti posnetkov satelitov Sentinel-2 z metodo stojnega učenja 
konvolucijskih nevronskih omrežij. Namen beležnice je predvsem predstavitev oziroma demonstracija 
postopka. Kot je opisano že v prejšnjih poglavjih, so spektralni kanali satelitov Sentinel-2 narejeni s 
prostorsko ločljivostjo 10 m, 20 m, in 60 m. V kolikor želimo pridobiti nabor podatkov v najboljši 
prostorski ločljivosti 10 m, je treba posnetke z ločljivostjo 20 m in 60 m »super razrešiti«. V zvezku je 
prikazano, kako se za ta namen uporabijo CNN. Obstajata dve različici programa z naslovoma DSen2 
(D – deep) ter VDSen2 (VD – very deep). V našem primeru uporabimo Dsen2, ki je poenostavljena 
različica VDSen2, za postopek porabi pol manj časa, rezultati pa so le malenkost slabši. 
Model že vsebuje globalno naučene uteži za izboljšavo ločljivosti iz 60 m na 10 m in iz 20 m na 10 m. 
To pomeni, da učenja ni treba izvesti. Ker pa se osredotočamo na območje Slovenije, želimo omrežje 
naučiti na podlagi satelitskih posnetkov našega območja. 
Beležnica je sestavljen iz petih poglavij, v katerih je natančno opisan potek postopka od začetka do 
konca. Poglavja si sledijo tako: 
 Nastavitve delovnega okolja, 
 Pridobivanje podatkov, 
 Učenje, 
 Super-ločljivost ter 
 Vizualizacija. 
 
3.2 Nastavitve delovnega okolja 
 
Najprej je treba določiti okolje, v katerem bo program deloval, od kod bo črpal podatke in kam jih bo 
shranjeval. 
Začnemo s povezavo na Google Drive, kar je treba opraviti vsakič, ko poženemo beležnico. Za povezavo 
je treba vpisati geslo, ki se generira vedno znova in ga dobimo s klikom na povezavo in s prijavo v naš 
račun Google. 
Nato moramo določiti mesto v Google Drivu, kjer se bo projekt izvajal in shranjeval. Načeloma lahko 
za to mesto nastavimo katero koli mapo, ki že obstaja. V našem primeru ustvarimo novo mapo z 
naslovom DSen2Main, v njej pa novo mapo za datoteke Data. V mapi Data ustvarimo tudi mapo 
Training. V glavnem direktoriju DSen2Main naredimo še mapo za rezultate z naslovom Outputs. 
V mapo je treba naložiti program DSen2, ki predstavlja jedro algoritma. Program kloniramo neposredno 
iz GitHuba z URL povezavo: https://github.com/lanha/DSen2. 
Preden lahko začnemo z delom, je treba na navidezni računalnik naložiti še nekatere programske pakete 
za obdelavo in prikaz prostorskih podatkov. To moramo ponoviti vsakič, ko na novo odpremo beležnico.  
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 Shapely ter 
 Pillow. 
Kot zadnji korak prvega poglavja izberemo še verzijo TensorFlow 1.15.0. TensorFlow je odprtokodna 
platforma za računalniško učenje, ki vsebuje orodja, knjižnice in rešitve drugih uporabnikov za pomoč 
pri izvajanju strojnega učenja. 
 
3.3 Pridobivanje podatkov 
 
Namen tega poglavja je pridobiti in uvoziti satelitske posnetke v program in na naš račun Google Drive. 
Zato uporabimo paket Sentinelsat, ki smo ga naložili v prejšnjem poglavju. S paketom se povežemo na 
Sentinelov API, naredimo poizvedbo po posnetkih in jih prenesemo. Najprej definiramo število 
posnetkov, ki jih bomo uporabili. V našem primeru bodo posnetki trije. Za začetek smo izbrali manjše 
število posnetkov, s čimer skrajšamo čas celotnega procesa, načeloma pa bi jih lahko izbrali tudi več. 
V naslednjem koraku definiramo poligon območja, za katerega želimo poiskati posnetke. Za območje 
se v zvezku uporablja kratica AOI (Area of Interest). Območje poligona definiramo z elipsoidnimi 
koordinatami vogalov:  
 Lon_min  = 13.5, 
 Lon_max = 16, 
 Lat_min   = 45, 
 Lat_max  = 46. 
S temi koordinatami smo zajeli območje, ki pokrije večino slovenskega ozemlja. 
Sledi povezava na API, za kar potrebujemo uporabniški račun, ki ga dobimo z registracijo na Copernicus 
Open Acces Hub. Ko v beležnici poženemo celico, se nam odpre okno, v katerega vpišemo uporabniško 
ime, in še eno okno, v katerega vpišemo geslo. 
V naslednji celici ustvarimo poligon območja in ga izrišemo na zemljevid, s čimer lahko preverimo 
pravilnost koordinat. 
 
Slika 6: Poligon območja obravnave 
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Naredimo lahko poizvedbo po posnetkih prek API. S poligonom smo določili območje, ki nas zanima. 
Določimo še obdobje, v katerem so bili posnetki posneti. Izbrali smo obdobje med 19. 8. 2019 in 29. 
12. 2019. Želimo si tudi, da na pridobljenih posnetkih ni preveč oblakov, zato določimo največji 
odstotek pokritosti z oblaki. Za namene testiranja izberemo 30 odstotkov. 
Rezultate poizvedbe je treba pretvoriti v primeren podatkovni okvir. Želimo jih tudi urediti po vrstnem 
redu glede na velikost odstotka pokritosti oblakov in izbrati tri posnetke z najmanjšo pokritostjo 
oblakov. Za ta namen smo v prvem poglavju naložili programski paket GeoPandas. 
Sledi prenos datotek v že pripravljeno mapo Data na Google Drivu. Prenesejo se samo tri datoteke, ki 
so imele najmanjšo pokritost z oblaki. Zdaj bi se morale na direktoriju prikazati tri stisnjene datoteke 
ZIP, ki jih razširimo. To sicer ni nujno potrebno, saj imata program DSen2 in programski paket GDAL 
že vgrajeno možnost odpiranja datotek ZIP. Ker pa želimo na teh posnetkih znova izvajati učenje mreže, 
potrebujemo datoteko SAFE. Datoteka SAFE je Sentinelov zapis, v katerem so zbrani vsi podatki 
posameznega posnetka. 
 
Slika 7: Vsebina prenešenih posnetkov Sentinel-2 
V datoteki SAFE izberemo metapodatke MTD_MSIL1C, shranjene v zapisu XML. 
3.4 Učenje 
 
Za izboljšanje ločljivosti 20- in 60-metrskih kanalov potrebujemo dva CNN. Osnovna arhitektura 
omrežij DSen2 je predstavljena na sliki 8 in  je sestavljena iz konvolucijskih slojev, aktivacijske funkcije 
ReLu in preskočnih povezav, združenih v serijo blokov (ResBlocks) ter dolge preskočne povezave od 
vhodnih do izhodnih podatkov. Prvo omrežje Τ2x je namenjeno super-ločljivosti 20-metrskih kanalov. 
S6x pa super-ločljivosti 60-metrskih kanalov. 
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Slika 8: Osnovna arhitektura modela omrežij DSen2 [1] 
Za izvedbo izboljšave ločljivosti potrebujemo naučene uteži za CNN. Kot je omenjeno že prej, lahko 
uporabimo globalno naučene uteži, ki so že vgrajene v model DSen2, kar pomeni, da lahko učenje 
izpustimo. Ker pa se osredotočamo na območje Slovenije, je smiselno, da učenje izvedemo na podatkih 
Slovenije. 
Pred izvedbo izboljšave ločljivosti moramo opraviti še štiri naloge: 
 Izdelava manjših izrezov slik iz prej prenesenih podatkov. Slike se razdelijo na manjše dele. 
 Ločimo podatke za testiranje in podatke za učenje. Ustvari se datoteka index, v kateri so označeni 
podatki za testiranje in podatki za učenje. 
 Učenje CNN.  
 Zamenjamo datoteko z utežmi. 
Na tem mestu se prestavimo v mapo training, v kateri se bodo zdaj shranjevale datoteke. 
 
3.4.1 Izdelava manjših izrezov posnetka 
 
Posnetki satelita Sentinel-2 so preveliki, da bi na njih izvajali učenje ali testiranje. Naučiti želimo dve 
različni omrežji CNN, rezultat česar sta dva modela uteži za izboljšavo ločljivosti 20- in 60-metrskih 
kanalov. Za omrežje 20-metrskih kanalov originalne posnetke razdelimo na manjše izreze velikosti 32 
x 32 pikslov, medtem ko pri 60-metrskih kanalih uporabimo izreze velikosti 96 x 96 pikslov. S tem 
zajamemo območje površine 129.600 m2 in 921.600 m2, kar je dovolj za zajem lokalne teksture, zgradb 
in vodnih površin. 
Nastaviti moramo tudi nekaj novih parametrov in spremenljivk: 
 data_file: datoteka Sentinel-2 oziroma prvotni posnetek; 
 roi_x_y: seznam, s katerim lahko določimo območje interesa;  
 test_data: shrani izreze, ki so namenjeni za testiranje v posebno mapo; 
 save_prefix: določa mapo, v kateri se shranijo rezultati učenja; 
 write_images: shrani končne posnetke v zapisu PNG; 
 run60: za izdelavo izrezov iz kanalov ločljivosti 60 m; 
 data_files: posnetek Sentinel-2 v obliki datoteke ZIP in datoteke SAFE; 
 NR_CROP: določa število izrezov, ki se ustvarijo. 
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3.4.2 Indeksiranje in delitev nabora podatkov 
 
Vsakemu izmed izrezov posnetka pripnemo oznako oziroma indeks. Običajno se to naredi z že vgrajeno 
funkcijo, ker pa želimo imeti nadzor nad mapo podatkov, to naredimo ročno. 
Nastavimo nekaj novih spremenljivk: 
 size: produkt števila posnetkov, ki jih procesiramo s številom razdeljenih slik (NR_CROP); 
 ratio: delež vzorcev, ki jih uporabimo za preverjanje; 
 path: mapa, kjer so shranjeni izrezi posnetka, v tem primeru enak parametru save_prefix iz 
prejšnjega koraka (Data/Training). 
Na koncu postopka se izpiše število vzorcev, ki jih porabimo za trening, in število vzorcev, ki se 
uporabijo za kontrolo. 
 
3.4.3 Učenje mreže 
 
V prejšnjem koraku smo dobili vse datoteke, ki jih potrebujemo za izvedbo učenja. Nastaviti moramo 
nekaj novih parametrov: 
 predict_file: tu lahko vstavimo posamezno datoteko za predvidenje super-ločljivosti; uporabi se 
predvsem za namene testiranja; 
 resume_file: mapa do predhodno narejenih uteži; 
 run_60: uporaba mreže, ki predvideva 10-metrsko ločljivost iz podatkov 60-metrske ločljivosti;  
 deep: trenira zelo globoko omrežje (VDSen2), kar traja veliko dlje; 
 n_epoch: število epoh treninga; originalno je nastavljeno na 8192; ker želimo proces izpeljati v čim 
krajšem času, ga za zdaj nastavimo na 50; 
 model_nr: ime modela, ki se ustvari; 
 SCALE: faktor, s katerim delimo odbojne vrednosti valovanja; 
 lr: stopnja učenja. 
Potem s funkcijo s2model ustvarimo model. Uteži naložimo iz mape, ki je vpisan pod resume_file. Ko 
je to narejeno, lahko poženemo trening. Program nam izpiše podatke za posamezno epoho. Mera 
uspešnosti našega treninga je opisana s parametrom validation loss. Izrisan imamo tudi graf tega 
parametra glede na vsako epoho. Pri uspešnem treningu se vrednost validation loss z vsako epoho niža. 
Po končanem treningu smo pridobili uteži, ki so narejene specifično za naše posnetke. 
 
Grafikon 1: Validation loss glede na število epoh 
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Ko smo z rezultati zadovoljni, zamenjamo datoteko prvotnih globalnih uteži z našimi. S tem smo 





Vse je pripravljeno za izvedbo algoritma izboljšave ločljivosti. Cilj je, da z algoritmom dosežemo 
prostorsko ločljivost 10 m pri spektralnih kanalih ločljivosti 60 m in 20 m. Kanalov z ločljivostjo 10 m 
ne obdelujemo. 







 iz __future__ uvozimo Division, 
 iz OSGeo uvozimo knjižnico GDAL in modul osr, 
 iz Container datatypes uvozimo defaultdict, 
 iz DSen2-Supres uvozimo DSen2_20 in DSen2_60. 
Tudi tu moramo nastaviti nekaj novih parametrov in spremenljivk: 
 data_file: metapodatki, datoteka XML; 
 output_file: ime izhodne datoteke, priporočen je zapis TIFF; 
 roi_x_y: nastavi območje obravnave glede na slikovni koordinatni sistem; za testiranje nastavimo 
koordinate pikslov tako, da zajamemo območje 1500 x 1500 pikslov;  
 run_60 – če je nastavljen na True, program uporabi model uteži za izboljšavo ločljivosti 60-metrskih 
kanalov; 
 select_UTM: ročno nastavimo cono UTM, ki jo želimo uporabiti; program drugače izbere cono z 
najboljšo pokritostjo; 
 list_output_file_formats: izpiše vse zapise izhodnih datotek; 
 output_file_format: določi zapis izhodne datoteke, v našem primeru uporabimo GeoTIFF; 
 copy_original_bands: kopira originalne kanale ločljivosti 10 m v novo predvideno datoteko; 
 save_prefix: mapa za shranjevanje. 
Izbrati moramo spektralne kanale za predvidevanje super-ločljivosti. Ker je končni cilj imeti popoln 
nabor podatkov v ločljivosti 10 m, izberemo vse,  razen desetega kanala, ki ni primeren za obdelavo. 
Kanale potem razdelimo v sezname, glede na njihovo prostorsko ločljivost.  
Izbrati moramo primerno cono UTM. Tu moramo biti pozorni na koordinate, ki smo jih določili kot 
vogale našega območja obravnave. V primeru da območje sega čez več con, naj program izbere tisto, v 
kateri je največji del območja. Območje Slovenije leži znotraj cone 33N.  
Za odpiranje podatkovnih nizov uporabimo GDAL. To je  programska knjižnica za rastrske in vektorske 
prostorske podatke. Ustvarimo tri podatkovne nize oziroma enega za vsako prostorsko ločljivost. Zaradi 
parametra list_bands lahko zdaj izpišemo spektralne kanale v skupinah ter spekter valovne dolžine, ki 
ga posamezni kanal zajame. Nastaviti moramo tudi ime izhodne datoteke. Če ga ne določimo posebej, 
nam program nastavi isto ime kot vhodna datoteka. Nakažemo tudi mapo, kamor nam program shrani 
rezultate. 
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Začnemo s postopkom predvidevanja izboljšave ločljivosti. Bistvo se skriva v funkcijah DSen2_20 in 
DSen2_60. Ti funkciji zbereta izrezane posnetke in jih pošljeta v funkcijo _predict. V osnovi ta funkcija 
zgradi model s2model, naloži ustrezne uteži ter predvidi in vrne rezultate.  
Model je sestavljen iz več tako imenovanih ResBlockov oziroma residual blocks. Vsak residual block 
ima vhodne podatke, konvolucijske sloje pred in po aktivacijski funkciji ReLu ter residual scaling. 
Vhodnim podatkom se na koncu pripišejo obdelani podatki in tvorijo izhodne podatke posameznega 
residual blocka (slika 8).          
Spektralne kanale razdelimo v matrike data10, data20, data60. V naslednji celici se izvede super- 
ločljivost, posebej za spektralne kanale z 20- in 60-metrsko ločljivostjo. 
Sledi izpis podatkov. Rezultati se shranijo v mapo Outputs. Spektralni kanali se izpišejo v zaporedju: 
 prvotni kanali ločljivosti 10 m: 2, 3, 4, 8; 
 predvideni kanali ločljivosti 20 m: 5, 6, 7, 8a, 11, 12; 
 predvideni kanali ločljivosti 60 m: 1, 9. 




V tem delu beležnice pregledamo rezultate. Potrebujemo programski paket Rasterio, ki smo ga naložili 
že na začetku. Preverimo tudi, koliko spektralnih kanalov ima končna datoteka (12) in kakšna je 
dimenzija posnetka (1500, 1500). 
Izrišemo kompozit v naravnih barvah iz prvotnih kanalov in dobimo pregled obravnavanega območja. 
 
Slika 9: Kompozit območja v naravnih barvah 
Zanimajo nas predvsem pridobljeni kanali z izboljšano ločljivostjo. Za lažjo primerjavo bomo izrisali 
kanale B8 (10 m), B8a (prvotno 20 m) in B9 (prvotno 60 m). Ti kanali so izbrani, ker se vsi nahajajo na 
delu spektra bližnje infrardeče svetlobe z valovno dolžino 900 nm in jih lažje primerjamo med sabo.  
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Slika 10: Primerjava rezultatov – kanali B8, B8a, B9 
Pri celotnem posnetku ne opazimo posebnih razlik, zato območje približamo na manjši del. Tu se vidi, 
da sta predvidena kanala B8a in B9 zelo podobna kanalu B8, ki je prvotne ločljivosti 10 m. 
 
Slika 11: Primerjava rezultatov na enakem delu posnetka 
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4  POSTOPEK IZBOLJŠAVE LOČLJIVOSTI 
 
4.1  Strategija izbora in pridobivanje posnetkov 
 
Za učenje nevronske mreže potrebujemo dovolj veliko število posnetkov območja, za katerega želimo 
prilagoditi uteži nevronske mreže. Posnetke lahko pridobimo na več načinov. Najosnovnejša možnost 
je uporaba spletnega brskalnika Copernicus Open Browser, druga pa prek vmesnika Sentinel API, na 
katerega se lahko povežemo neposredno s programom Python. Za obe možnosti potrebujemo veljaven 
uporabniški račun na Sentinel Open Acces Hub. 
Problem pri prenašanju posnetkov z vmesnika Sentinel API je, da nimamo dobrega pregleda nad 
posnetki, kar pomeni, da prenašamo tudi posnetke, ki v bistvu sploh niso uporabni. 
V mojem primeru se je za najučinkovitejši način pridobivanja posnetkov izkazal Copernicus Open 
Access Hub, ki ga najdemo na spletni povezavi https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home. Ko vstopimo 
na spletno stran, se najprej prijavimo z uporabniškim računom. Posnetke začnemo iskati z določitvijo 
poligona območja. Tega narišemo neposredno na zemljevid. To najpreprosteje naredimo s klikom na 
naš srednji gumb na miški, ki ga držimo in izrišemo pravokoten poligon območja. 
 
 
Slika 12: Poligon območja za iskanje posnetkov [13] 
Ko je območje definirano, pritisnemo na gumb za napredno iskanje. Tu pod ingestion date definiramo 
časovni interval, v katerem so bili posnetki zajeti. Obkljukamo misijo Sentinel-2 in izberemo tip 
produkta Mission 1C oziroma »S2MSI1C«. Določimo tudi interval deleža pokritosti posnetka z oblaki 
pod Cloud Cover %, ki smo ga v tem primeru nastavili na 9,9 % (slika 13). 
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Slika 13: Napredno iskanje posnetkov [13] 
Ko imamo to izpolnjeno, lahko začnemo z iskanjem s klikom na gumb za iskanje. Odpre se seznam 
posnetkov, ki ustrezajo pogojem, ki smo jih določili. Zdaj s seznama izberemo posnetke, ki se zdijo 
najuporabnejši. Pozorni smo predvsem na območje, ki ga pokriva posamezni posnetek, in na to, da ne 
vsebuje pikslov brez vrednosti. Pri tem si pomagamo z mrežo posnetkov, ki se nam v ozadju izriše na 
zemljevid. 
 
Slika 14: Rezultati iskanja posnetkov [13] 
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Če je posnetek označen kot online, pomeni, da ga lahko prenesemo takoj s klikom na gumb za prenos. 
V večini primerov so posnetki starejši od enega leta označeni kot offline in so na seznamu obarvani z 
sivo barvo. Te posnetke lahko naročimo s klikom na gumb za prenos. S tem ko posnetek naročimo, se 
prestavi v košarico in praviloma postane dostopen po enem dnevu. To pomeni, da je na tem koraku 
potrebno nekaj potrpežljivosti. 
 
Slika 15: Primer offline posnetka [13] 
Za mojo nalogo smo se odločili, da bom mrežo učil za obdobje leta 2019. Pri tem je pomembno, da so 
v učenje mreže vključeni posnetki, s katerimi čim bolje prikažemo obravnavano območje Slovenije na 
splošno skozi čas. S tem mislim, da so v učenje vključeni posnetki vseh štirih letnih časov, ki čim bolje 
pokrivajo ozemlje Slovenije. Zato sem se odločil, da bom uporabil osem posnetkov, tako da sta za vsak 
letni čas uporabljena dva posnetka. Ker je Slovenija majhna, praktično ni posnetkov, na katerih bi bilo 
samo slovensko območje, zato izbiramo takšne, na katerih je tega čim več. 
Izbrani posnetki za učenje CNN so v preglednici 5. 
Preglednica 5: Seznam izbranih posnetkov [13] 
Letni čas Ime posnetka Delež 
oblačnosti 
[%] 
ZIMA S2A_MSIL1C_20190111T100401_N0207_R122_T33TWM_20190111T103723 0,4 
S2A_MSIL1C_20191224T095421_N0208_R079_T33TWL_20191224T105955 0,1 
POMLAD S2A_MSIL1C_20190401T100031_N0207_R122_T33TWM_20190401T105727 0,5 
S2A_MSIL1C_20190501T100031_N0207_R122_T33TWM_20190501T110719 5,2 
POLETJE S2A_MSIL1C_20190720T100031_N0208_R122_T33TVL_20190720T152145 0,1 
S2A_MSIL1C_20190809T100031_N0208_R122_T33TWM_20190809T111035 1,1 
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4.2 Učenje nevronske mreže 
 
4.2.1 Postopek učenja 
 
Učenje nevronske mreže je zelo dolgotrajen postopek, v katerem podano datoteko z globalnimi utežmi 
za izvedbo super-ločljivosti prilagodimo na naše območje. 
Za učenje modela in opravljanje analiz se uporablja druga beležnica implementacije DSen2, z imenom 
datoteke Operational_DSen2.ipynb. Avtor beležnice je prav tako Johannes Mast. Koda v beležnici 
predpostavlja, da imamo na računu Google Drive že naloženo programsko kodo DSen2 in zato ni 
potrebna povezava do GitHuba. Koda tudi predpostavlja, da imamo na računu Google Drive mapo 
DSen2OP z vsebino, ki je predstavljena na sliki 16. 
 
Slika 16: Vsebina mape DSen2OP 
Učenje začnemo z razširitvijo datoteke posnetka Sentinel-2, ki jo dobimo v obliki datoteke ZIP. S tem 
pridemo do datoteke zapisa SAFE, ki se uporablja v sledečih korakih.  
V naslednjem koraku, podobno kot v demonstracijskem zvezku, nastavimo parametre za učenje modela. 
Parametre tu nekoliko priredimo v primerjavi z originalno študijo. S tem zagotovimo, da se učenje 
izvede v dovolj kratkem času. Najprej želimo naučiti model za super-ločljivost 60-metrskih kanalov: 
 data_files: mapa SAFE, 
 training_path: mapa Training, 
 test_data: False, 
 write_images: True, 
 run_60: True, 
 NR_CROP: 600, 
 deep: False, 
 model_name: Slo_model60, 
 n_epochs: 4096, 
 resume_file: Slo_model60.hdf5. 
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Parameter run_60 določa, kateri model uteži učimo. Število izrezov nastavimo na 600 in število epoh 
na 4096. S temi parametri se ena epoha treninga za ta model izvede v štirih sekundah. Celotno učenje 
na posnetku tako traja približno pet ur in pol, kar je odvisno tudi od strojne opreme, ki je dodeljena ob 
vpisu v račun Colab oziroma ob zagonu beležnice. Pod parameter resume_file vpišemo pot do modela 
uteži, ki smo ga na novo ustvarili. Ob izvajanju učenja na prvem posnetku uporabimo globalne modele 
uteži, učene na 40 posnetkih, zato to še ni potrebno, saj se novi model šele ustvari. Ker pa bi radi model 
trenirali na več posnetkih, ga vključimo pri izvajanju učenja na drugem posnetku in na vseh sledečih. 
Sledi izdelava razdelitev in izdelava manjših izrezov posnetka. To opravi funkcija readS2fromFile. 
Število izrezkov, določa ga parameter NR_CROP, lahko precej vpliva na čas izvajanja učenja za 
posamezno epoho. 
Naslednji korak je indeksiranje izrezov s funkcijo create_random. Rezultat tega je tudi število vzorcev, 
ki ga dobimo tako, da število izrezov NR_CROP množimo s številom posnetkov, na katerih izvajamo 
učenje. Ker to pomeni, da vsak dodatni posnetek precej poveča število vzorcev, sem se odločil, da bom 
model učil na vsakem posnetku posebej. V tem koraku se vzorci razdelijo med tiste, ki so namenjeni za 
trening (90 %), in tiste, ki jih program porabi za testiranje (10 %). Tako imamo 540 vzorcev, namenjenih 
treniranju in 60 vzorcev za validacijo. Rezultat tega je tudi datoteka val_indeks, ki se v našem primeru 
shrani v novo mapo train_60. 
Sledi faza učenja modela, ki da model uteži (v mapi network_data). V mojem primeru ima model naslov 
Slo_model60. Ob vsaki opravljeni epohi se model posodobi z rezultati epohe. 
Preglednica 6: Čas učenja na posameznem posnetku za 60-metrski model uteži 
Ime posnetka Velikost 
datoteke 
[MB] 
Čas učenja  
 
S2A_MSIL1C_20190111T100401_N0207_R122_T33TWM_20190111T103723 833 5 h 26 min 
S2A_MSIL1C_20191224T095421_N0208_R079_T33TWL_20191224T105955 802 5 h 19 min 
S2A_MSIL1C_20190401T100031_N0207_R122_T33TWM_20190401T105727 793 5 h 25 min 
S2A_MSIL1C_20190501T100031_N0207_R122_T33TWM_20190501T110719 801 5 h 14 min 
S2A_MSIL1C_20190720T100031_N0208_R122_T33TVL_20190720T152145 784 5 h 17 min 
S2A_MSIL1C_20190809T100031_N0208_R122_T33TWM_20190809T111035 796 5 h 17 min 
S2A_MSIL1C_20191008T100031_N0208_R122_T33TWM_20191008T110931 803 5 h 24 min 
S2B_MSIL1C_20191023T100049_N0208_R122_T33TVL_20191023T151259 790 5 h 26 min 
 
Skupen čas treniranja na posameznem posnetku pri mojih parametrih traja manj kot pet ur in pol.   
Težavo predstavljajo predvsem omejitve storitve Google Colab. 
Za učenje modela za izvedbo super-ločljivosti kanalov z 20-metrsko ločljivostjo spremenimo tri 
parametre: 
 run_60: False, 
 model_name: Slo_model20, 
 resume_file: Slo_model20.hdf5. 
Opazimo, da učenje tega modela uteži poteka veliko hitreje, zato model učimo na dveh posnetkih hkrati. 
S tem se je število vzorcev povečalo na 1200 oziroma na 1080 za učenje in 120 za validacijo. Ena epoha 
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Slika 18: Ročno izklapljanje procesorja GPU 
Preglednica 7: Čas učenja po parih za model 20-metrske uteži 
Ime posnetka Velikost 
datoteke 
[MB] 
Čas učenja  
 
S2A_MSIL1C_20190111T100401_N0207_R122_T33TWM_20190111T103723 833 1 h 32 min 
S2A_MSIL1C_20191224T095421_N0208_R079_T33TWL_20191224T105955 802 
S2A_MSIL1C_20190401T100031_N0207_R122_T33TWM_20190401T105727 793 1 h 32 min 
S2A_MSIL1C_20190501T100031_N0207_R122_T33TWM_20190501T110719 801 
S2A_MSIL1C_20190720T100031_N0208_R122_T33TVL_20190720T152145 784 1 h 32 min 
S2A_MSIL1C_20190809T100031_N0208_R122_T33TWM_20190809T111035 796 





Virtualni računalnik lahko uporabljamo skupaj 12 ur. Vendar pri Googlu merijo tudi čas in količino 
porabe procesorja GPU (Graphics Processing Unit – grafična procesna enota). Politika Google Colab je 
takšna, da imajo nekateri uporabniki prednost, in sicer predvsem tisti, ki imajo naročeno storitev Google 
Colab Pro. Zato se dogaja, da omejijo uporabo procesorja GPU, ko ugotovijo, da se ta uporablja 
prekomerno in ga namenijo drugim. 
 
Slika 17: Obvestilo ob izklopu procesorja GPU 
To prinese veliko težav, ker se lahko učenje modela nenadoma izključi, ko uporabnik izgubi povezavo 
do procesorja. Zato je treba biti pozoren na to, da možnost procesorja GPU izključimo, ko ta ni nujno 
potreben. To naredimo v zavihku Runtime, kjer lahko s klikom na gumb Change run type spremenimo 
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V splošnem poskušamo na dan učiti CNN samo na enem posnetku, tako da ne pride do prekinitev. 
Težavo lahko omilimo tudi z uporabo dodatnega računa Google Drive. To velja zgolj pri učenju modela 
za izboljšavo ločljivosti 60-metrskih kanalov, kjer učenje poteka veliko počasneje. Učenje modela 
kanalov 20 m lahko v celoti izvedemo v enem dnevu.  
 
4.3 Izdelava posnetkov prostorske ločljivosti 10 m 
 
4.3.1 Opis postopka 
 
Postopek izdelave posnetka super-ločljivosti se imenuje napoved. Prav tako kot učenje modelov uteži, 
tudi ta del poteka v beležnici Operational_DSen2.ipynb. Za izvedbo potrebujemo pripravljen posnetek. 
Modela uteži sem preizkusil na posnetku, ki ni bil del učenja nevronske mreže: 
S2B_MSIL1C_20190913T100029_N0208_R122_T33TVL_20190913T134222. 
Posnetek sem naložil v mapo Inputs v računu Google Drive. Velikost vhodnega posnetka je 788 MB. 
Ker želimo izvesti napoved za celotni posnetek naenkrat, je priporočljivo, da znova zaženemo sejo 
virtualnega računalnika v Google Colabu. Datoteka posnetka je precej velika, zato želimo imeti na voljo 
čim več prostega pomnilnika. To naredimo s klikom na puščico v desnem zgornjem kotu in izberemo 
možnost manage sessions. 
 
Slika 19: Upravljanje sej v Google Colabu 
Odpre se nam okno s prikazom aktivnih sej, ki so povezane z našim računom Google Drive. Tu izberemo 
Terminate (slika 20). Novo sejo poženemo enako kot na začetku. 
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Slika 20: Zapiranje seje v Google Colabu 
S tem ko znova zaženemo sejo, se pomnilnik počisti, tako da lahko vključimo zgolj parametre, ki so 
potrebni za izvedbo super-ločljivosti. 
Za izvedbo napovedi potrebujemo modela uteži za spektralne kanale ločljivosti 20 m in 60 m posebej. 
Načeloma lahko uporabimo globalno naučene uteži, ki jih dobimo s programom DSen2. V mojem 
primeru sem uporabil modela uteži, ki sta posodobljena na območje Slovenije, kot je opisano v poglavju 
Učenje nevronske mreže. Datoteki modelov sta: 
 Slo_model60.hdf5, 
 Slo_model20.hdf5. 
V program uvozimo funkcijo DSen2_s1, ki jo najdemo v mapi DSen2 / Python. Funkcijo izvajamo z že 
poznanimi parametri. Rezultat je posnetek v zapisu GeoTIFF. Parametri, s katerimi lahko prilagajamo 
izvajanje funkcije, so: 
 input_files: mapa vhodnih datotek oziroma satelitskih posnetkov; 
 output_dir: mapa, kamor se shranjujejo rezultati; 
 model_20_file: mapa, kjer imamo shranjen model uteži in naslov datoteke; 
 model_60_file: mapa, kjer imamo shranjen model uteži in naslov datoteke; 
 roi_lon_la: območje, na katerem izvajamo napoved super-ločljivosti, podano z elipsoidnimi 
koordinatami; 
 roi_x_y: območje, na katerem izvajamo napoved super-ločljivosti, podano s slikovnimi 
koordinatami; izberemo (1, 1) in (10980, 10980) za zajem celotnega posnetka; 
 copy_original_bands: True; v rezultat shrani tudi kanale prvotne ločljivosti 10 m; 
 select_UTM (Universal Transversal Mercator – univerzalna transverzalna Mercatorjeva projekcija): 
izbor cone UTM;  
 deep: možnost uporabe zelo globokega CNN. 
Funkcija shrani posnetek v zgoraj določeno mapo na našem računu Google Drive. Priporočeno je tudi, 
da pred izvedbo programa zagotovimo dovolj veliko prostora za shranjevanje. Velikost končnega 
posnetka je v tem primeru 10,7 GB, kar lahko predstavlja težavo, glede na to, da imamo pri brezplačni 
verziji Google Driva na voljo zgolj 15 GB. Posnetek je zdaj pripravljen za prenos. 
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Namen tega podpoglavja je primerjava spektralnih kanalov, pridobljenih po zgoraj opisanem postopku, 
s spektralnimi kanali prvotnega posnetka. Kot prvega prikažem kompozit v naravnih barvah. 
Posnetek prikazuje območje Slovenije in Hrvaške. Ker so spektralni kanali rdeče, zelene in modre barve 
že prvotno v ločljivosti 10 m, je nesmiselno delati primerjave med prvotnim in obdelanim posnetkom. 
  
                                     Slika 21: Kompozit obdelanega posnetka v naravnih barvah 
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4.3.3 Primerjava spektralnih kanalov prvotne ločljivosti 20 m 
 
Sledi prikaz izsekov posnetka v kanalih prostorske ločljivost 20 m; to so kanali B5, B6, B7, B8a, B11 
in B12. Na levi strani so prikazani izseki neobdelanega posnetka, na desni pa enaki izseki na novo 
pridobljenega obdelanega posnetka. Za primerjavo je izbrana siva barvna lestvica. 
 
Slika 22: Primerjava prvotnega in obdelanega spektralnega kanala B5 
 
Slika 23: Primerjava prvotnega in obdelanega spektralnega kanala B6 
 
Slika 24: Primerjava prvotnega in obdelanega spektralnega kanala B7 
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Slika 25: Primerjava prvotnega in obdelanega spektralnega kanala B8a 
 
Slika 26: Primerjava prvotnega in obdelanega spektralnega kanala B11 
 
Slika 27: Primerjava prvotnega in obdelanega spektralnega kanala B12 
Razlike tu niso tako velike, ampak so vseeno zadovoljive, saj lahko opazimo ostrejšo sliko desnih 
posnetkov.  
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4.3.4 Primerjava spektralnih kanalov prvotne ločljivosti 60 m 
 
Tu primerjamo prvotna in obdelana kanala B1 in B9. Tudi kanal B10 je prostorske ločljivosti 60 m, 
ampak vsebuje preveč šuma, zato ni bil vključen v obdelavo. Tudi tu so na levi prikazani izseki 
prvotnega posnetka, na desni pa izseki obdelanega posnetka. 
 
Slika 28: Primerjava prvotnega in obdelanega spektralnega kanala B1 
 
Slika 29: Primerjava prvotnega in obdelanega spektralnega kanala B9 
Razlike so tu očitnejše in jasno razvidne. Uporabljeno je precej manjše merilo, saj je faktor povečave 
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Primerjamo še spektralne kanale B8, B8a in B9, ki se nahajajo na infrardečem delu spektra elektro-
magnetnega valovanja. Prvotno imajo različno prostorsko ločljivost, po obdelavi pa enako. 
 
 
Slika 30: Primerjava kanalov B8, B8a, B9 
 
Primerjava pri večjem merilu je na sliki 30. 
 
 
Slika 31: Primerjava kanalov B8, B8a in B9 na enakem delu posnetka 
Iz te primerjave je razvidno, da so spektralni kanali s prej drugačno originalno prostorsko ločljivostjo 
zdaj bolj ali manj enaki kanalu s prvotno ločljivostjo 10 m. 
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Namen naloge je bil izboljšati prostorsko ločljivost podatkov Sentinel-2, kjer bi preizkusili metodo 
DSen2 in z njo izdelali posnetek s prostorsko ločljivostjo 10 m v vseh spektralnih kanalih. 
Postopek izboljševanja ločljivosti po opisani metodi je zapleten, izvajamo ga v orodju, Google Colab. 
Za dobre rezultate se je zadeve treba lotiti načrtovano in kar se da sistematično. Postopka pridobivanja 
posnetkov in učenja nevronskih mrež sta se v mojem primeru izkazala za najdolgotrajnejša, zato je 
pomembno, da ne delamo napak, saj že tako dolg postopek občutno podaljšajo. 
Problem lahko predstavlja slaba internetna povezava, saj celoten proces poteka prek spleta. S tem se 
podaljša čas prenosa posnetkov ter predvsem čas nalaganja posnetkov na Google Drive, kar se lahko 
zavleče v več ur. Ker je na računu Google Drive prostor omejen na 15 GB, je treba na to biti pozoren, 
saj se lahko hitro zapolni. Na okolje Googe Colab se je treba navaditi, saj ima določene težave, ki lahko 
dodatno zapletejo obdelavo. Treba je biti pozoren na to, da uporabljamo GPU, ko ga res potrebujemo, 
zato da ga čim bolje izkoristimo. Priporočal bi uporabo dveh računov Google za čim boljši izkoristek 
Google Colab, čim manj prekinitev in več uporabnega prostora na oblaku. 
Pri učenju nevronske mreže mi je precej težav predstavljalo učenje modela uteži za izboljšanje ločljivosti 
60-metrskih kanalov, ki je v mojem primeru trajalo veliko dlje in bilo posledično zahtevnejše kot učenje 
20-metrskih kanalov. Priporočal bi, da se najprej trenira model uteži za 20-metrske kanale. 
Izvedba same super-ločljivosti ni povzročala toliko težav kot predhodni postopki. Res je, da za območje 
celotnega posnetka traja nekoliko dlje, ampak ta čas vseeno ni primerljiv z učenjem modela. Pred 
izvedbo je treba pripraviti prostor v oblaku, saj je izhodna datoteka v mojem primeru 13-krat večja od 
prvotnega posnetka. Izdelovanje posnetka po delih je uporabno, če nas zanima zgolj manjše območje. 
Menim tudi, da bi lahko dosegel boljše rezultate z učenjem mrež na več posnetkih. V splošnem se je 
metoda izkazala za uspešno in zanimivo rešitev, iz rezultatov pa je razvidno, da je zanesljiva in dostopna 
vsem, ki bi želeli izboljšati ločljivost podatkov Sentinel-2. 
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